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RESUMO

Em um contexto de ampla disponibilidade de informacdes, a aplicacdo das
metodologias de Data Mining provocou, nas ultimas décadas, mudancas radicais
nos processos de tomada de decisao em diversos campos do conhecimento, dentre
eles o das financas. Uma das beneficiarias desses avancos € a Agéncia de Fomento
do Estado do Parand - Fomento Parana, instituicdo financeira que tem como sua
principal atividade a concessdo de crédito, orientado a impulsionar o
desenvolvimento econdmico regional. Tendo como seu acionista majoritario o
Governo do Estado do Parana, a instituicdo possui amplo potencial de utilizacdo das
metodologias de Data Mining, uma vez que 0 mesmo possui em suas bases uma
grande quantidade de dados sobre as pessoas fisicas e juridicas do Parana, sendo
que uma consideravel parte desses dados contém informacdes sensiveis ao
processo decisorio de crédito. Nesse contexto, através da aplicacdo empirica das
metodologias de Data Mining, este trabalho teve como objetivo estimar um modelo
estatistico basico de analise e suporte a decisao de crédito a instituicdo financeira de
desenvolvimento Fomento Parand, com foco na utilizacdo de varidveis regressoras
cujos valores posteriormente pudessem ser obtidos junto as demais bases de dados
administrativas do Governo do Estado do Parana. Para tanto, foram catalogadas as
informacdes relevantes ao processo decisério de crédito com base na bibliografia
académica, e posteriormente foram identificadas bases de dados existentes no
Estado que possuem dados e informacfes dessa natureza. Na sequéncia, com base
no histérico de operacdes da carteira de Microcrédito da Fomento Parana, através
da aplicacdo da metodologia de Regressado Logistica foi identificado um modelo
estatistico basico de analise de crédito, que apresentou graus de Acuracia de até
82%, e que possui um conjunto de variaveis regressoras cujos valores poderéo ser
acessadas junto as bases de informacfes administrativas do Governo do Estado do
Parana. Os resultados obtidos permitem que seja estruturado um modelo inicial de
analise capaz de agilizar a identificacdo de empresas com mérito de crédito e dar
suporte a tomada de decisdo, antes mesmo da instituicdo ser demandada pelos
empreendedores, permitindo que politicas de desenvolvimento regional sejam
executadas com maior preciséo, agilidade e com a otimizac&o de recursos.

Palavras Chave: Andlise de Crédito, Regressdo Logistica, Data Mining,

Desenvolvimento Econdmico, Bancos Publicos



ABSTRACT

In a context of wide availability of information, where the collection and storage costs
are becoming smaller, the process of analysis of credit now has a powerful set of
statistical and technological tools - referred as data mining - that radically influenced
the agility of decision making process. One of the beneficiaries of this process is the
financial institution Agéncia de Fomento do Parand — Fomento Parand, which has as
its main activity the concession of credit, aimed to boost regional economic
development. However, there is an even greater potential for efficiency gains for the
company since it has as its main shareholder the State of Parana. This occurs
because the State Government of Parand, in the process of providing services to the
population, must maintain a large amount of data on individuals and companies of
Parana, and a considerable part of this data contains sensitive information to the
credit decision-making process. In this context, by utilizing Data Mining methods, this
study aimed to estimate of a statistical model of analysis and credit decision to
Fomento Parand, focusing on the use of variables which the value could later be
gathered from the databases of the State Government of Parand. To this end,
sensitive information to the credit decision-making process based on academic
literature was cataloged, and existing databases that have information of this nature
were later identified in the State. Further, based on the history of the Fomento
Parana Microcredit portfolio, by applying the Logistic Regression method, a basic
statistical model analysis of credit that has showed 82% of Accuracy, was identified.
The results allow the development of an initial analysis model that permits the
identification of companies with credit merit and that can provide support decision-
making process, even before the institution is asked by the entrepreneurs, enabling
regional development policies to be implemented with greater accuracy, flexibility and
resource optimization.

Key words: Credit Analysis, Logistic Regression, Data Mining, Economic
Development, Public Banking
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1 INTRODUCAO

No contexto da histéria econémica a invengdo do crédito representa uma
das principais inovagdes realizadas pela humanidade. Inicialmente permitindo a
possibilidade de pequenos ganhos de eficiéncia e coordenacdo em economias
rudimentares, atualmente consiste em um dos principais pilares das economias
contemporaneas, sendo que sua influéncia no funcionamento das sociedades,
mesmo que grande parte despercebida para o grande publico demonstra-se cada
vez mais relevante.

Porém, desde o inicio de sua pratica a esséncia do processo de concessao
de crédito ndo se alterou, sendo que ainda consiste fundamentalmente no
estabelecimento da confianca de um agente econdmico a outro agente econdémico,
uma tomada de decisdo sob um contexto de incerteza. A propria origem da palavra
crédito, que tem origem no latim “credere”, expressa esse conceito, pois sua
traducgao significa “acreditar”.

Assim, o0 que era feito com base no relacionamento interpessoal, com a
criacdo dos bancos se sofisticou. Com o surgimento da firma, também a
complexidade das interacbes sociais se intensificou, pois o0 relacionamento
comercial que antes envolvia apenas uma pessoa passou a envolver um conjunto de
individuos associados, e a responsabilizacdo e a determinagdo da confianca ficou
mais dificil de ser estabelecida. Com o surgimento dessa complexidade,
metodologias para a concessdo do crédito surgiram, buscando reunir um conjunto
de regras praticas para determinar quanto, para quem, e sob quais condi¢cdes
emprestar.

Contudo, ocorridos da historia recente, no advento da Crise de 2008, por
exemplo, sdo uma expressao clara de que o processo de estabelecimento da
confianca necessaria a atividade do crédito esta longe de ser assunto finalizado. Na
ocasido, o estopim da crise teve como sua causa principal a concesséo de crédito
em larga escala a setores da economia americana com dubia capacidade de
pagamento. Este processo contou com amplo respaldo de grandes agéncias de
avaliacdo de risco, que utilizam metodologias sofisticadas para a avaliacdo de
credito, e que nao impediram grandes prejuizos. A Crise de 2008 também ressaltou
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o alto grau de relacdo ente o crédito e os campos da economia politica e do
desenvolvimento econdmico, e 0 quanto estes temas ainda carecem de reflexao
académica e institucional, uma vez que decisdes equivocadas de crédito tomadas
em um Uanico pais iniciaram um processo que abalou todo o sistema financeiro
global, causando uma crise econdmica que se demonstra insistentemente presente,
mesmo mais de meia década apds o ocorrido.

Existe, portanto, amplo potencial de avanco em relacdo ao tema e justifica-
se sua relevancia a investigacdo académica, sendo multipla sua possibilidade de
abordagem. Uma das possiveis abordagens da andlise de crédito, foco deste
trabalho, guarda relacdo com um processo historico que teve seu inicio em meados
do Século XX, e que vém sendo referenciado como a Terceira Revolucdo Industrial.
Esse periodo, que se intensificou nas décadas de 1990 e inicio dos anos 2000, &
marcado por um grande conjunto de inovac¢des no campo da ciéncia da computacao
e da gestdo da informacdo que estdo alterando de maneira radical o processo
produtivo de varios setores da economia, e, dentre eles, o setor financeiro.

Nesse contexto, os critérios de confianca subjetiva perderam espaco para
metodologias mais técnicas e quantitativas no processo de estabelecimento de
critérios para a tomada de decisdo. O processo de concessdo de crédito passou a
ser, em grande parte, parametrizado e automatizado. Além disso, 0s avangos
computacionais no que diz respeito ao armazenamento, a conectividade e o alto
poder de processamento habilitaram a criacdo de quantidades sem precedentes de
informacgdes digitais, que passaram a ser utilizadas no processo de concessdo. Para
a gestdo e operacionalizacdo dessa grande quantidade de informacgdes, o setor
financeiro tem se aproximado cada vez mais do ainda jovem campo de estudos da
ciéncia da computacédo chamado de Data Mining.

De carater multidisciplinar, mas com grande énfase no uso da estatistica, o
Data Mining corresponde a ciéncia de se extrair conhecimento (til de grandes
repositérios de dados, e suas técnicas vém sendo amplamente utilizadas em setores
como a industria, pesquisa cientifica, engenharia, e governos e é de consenso geral
que este campo de conhecimento guarda um potencial muito grande de impacto
para a solucdo de problemas reais da sociedade (CHAKRABARTI, 2006)

Hoje as atividades bancarias tém maior parte de seu processo decisorio
amparado por metodologias de tomada de decisdao que sdo formuladas com o
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auxilio de ferramental de Data Mining, 0 que proporcionou a industria consisténcia
nas decisfes, agilidade na determinacao do crédito, decisdes a distancia e melhoria
na gestao de risco de portfolios. (SICSU, 2009)

Além da indastria bancéaria tradicional, também se incluem como
beneficidrias desse processo as Instituicbes Financeiras de Desenvolvimento (IFDs),
as quais buscam utilizar o Crédito como instrumento facilitador do processo de
desenvolvimento das economias regionais. Assim, todo o ferramental do Data
Mining é passivel de ser também utilizado por esta modalidade de instituicdo, nas
quais € estratégica, ndo s6 a agilidade na determinacdo eficiente do crédito, mas
também a identificacdo de quais operacdes sao relevantes a geracao de emprego e
renda nas regides.

Em particular no Brasil, existe a figura das Agéncias de Fomento, que séo
instituigdes financeiras com a finalidade de financiamento de empreendimentos com
foco no desenvolvimento socioecondmico de suas regides. Essas instituicoes
possuem atuacéo regional limitada aos seus Estados, e os Governos Estaduais sdo
seus controladores majoritarios. No caso do Estado do Parana, a Agéncia de
Fomento do Paran& - Fomento Parana trata-se de uma dessas instituicoes.

O fato dessas instituicdes serem controladas pelo poder publico regional é
uma grande oportunidade pois os Governos Estaduais, em escala e abrangéncia,
estdo entre os maiores geradores de dados e informacdes sobre os individuos e
empresas em seus territérios, tendo em vista a atuacdo de suas diversas estruturas
institucionais tais como Secretarias de Estado (ex: Saude, Fazenda, Seguranca etc),
e Empresas Publicas (ex: fornecimento de agua ,energia, transporte, etc.).

A Fomento Parana é determinante ser eficiente no processo de andlise e
determinacdo do Crédito para potencializar o desenvolvimento do Estado. Ao
Governo do Estado do Parana é de interesse o bom funcionamento da economia e,
pela natureza de sua atuacao junto a sociedade, possui amplas bases de dados que
possuem informagdo sensivel aos processos de analise de crédito de individuos e
de empresas. Nesse contexto, através da aplicacdo empirica das metodologias de
Data Mining, este trabalho tem como objetivo estimar um modelo estatistico basico
de andlise e suporte a decisdo de crédito a Fomento Parana, com foco na utilizacao
de variaveis regressoras cujos valores posteriormente possam ser obtidos junto as

demais bases de dados administrativas do Governo do Estado do Parana.
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O trabalho esté dividido em quatro capitulos. Este primeiro capitulo consiste
na introdugcdo do tema, sua contextualizacdo e apresentacdo do objetivo geral. O
segundo capitulo consiste na apresentacdo do referencial tedrico, onde sé&o
apresentados 0s principais conceitos e metodologias utilizados no processo de
andlise e concessdao de crédito. Também nesse capitulo € discutida a
operacionalizacdo destes principios no contexto do Knowledge Discovery in
Databases - KDD e do Data Mining, com particular énfase nos métodos de
Regressdo Estatistica e Logistica. O terceiro capitulo consiste na etapa de
estruturacdo do modelo de analise de crédito a partir dos referénciais expostos no
capitulo anterior. Com base na metodologia KDD, cinco etapas descrevem oS
passos utilizados na construcdo do modelo, desde a escolha das variaveis,
passando pelo pré-processamento, a transformacéo, a aplicacdo do Data Mining até
a posterior analise dos resultados. O quarto e Ultimo capitulo esta reservado as
conclusdes finais do trabalho, onde proposicdes de futuras acdes sdo apresentadas

com base nas evidéncias levantadas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo contempla a apresentacao do referencial tedrico utilizado para
a realizacdo do trabalho. Primeiramente sdo expostos o0s principais referenciais
relacionados ao crédito, desde sua conceituacdo até metodologias de analise e
concessdo. Essa secdo, de carater mais conceitual, guarda acentuada relevancia
pois, por explicitar que modalidades de informac&o s&o de interesse ao processo de
analise de crédito, serviu de amparo para o processo de levantamento de possiveis
bancos de dados existentes nas instituicbes do Governo do Estado do Parana que
contém dados dessa natureza.

Ainda neste capitulo, posteriormente, sdo expostos 0s principais conceitos
relacionados ao Data Mining, bem como seu papel dentro do conjunto de passos do
que é referenciado como metodologia KDD, e que serviu como base para
estruturacdo das bases de dados para estimagdo do modelo exposto nas secdes
seguintes. Finalizando o capitulo, é apresentado o conjunto de métodos
relacionados ao Data Mining, com um particular destaque para a Regressao
Logistica, que foi utilizada para o estabelecimento do modelo estatistico de anélise
de crédito exposto nos capitulos seguintes.

2.1 O CREDITO E O PROCESSO DE ANALISE DE CREDITO

Sobre a conceituagéo do Crédito Schrickel (1998) define:

“Crédito é todo ato de vontade ou disposicao de alguém de destacar ou
ceder, temporariamente, parte de seu patrimdnio a um terceiro, com a
expectativa de que essa parcela volte a sua posse integralmente, apés
decorrido o tempo estipulado. Essa parte do patrimbnio pode estar
materializada por dinheiro (empréstimo monetério) ou bens (empréstimo
para uso, ou venda com pagamento parcelado, ou a prazo) (SCHRICKEL,
1998, p. 25)”

Crédito é, portanto, a acdo de ceder determinado recurso a um terceiro
durante um periodo de tempo determinado, de modo geral mediante a uma

remuneracdo, com base em uma expectativa de retorno. Assim, por sua
14



7

conceituacdo ampla, é natural que o Crédito assuma diferentes formatos,
abrangendo atualmente a mdultiplas necessidades econdmicas tais como: crédito
direto ao consumidor, crédito automotivo, cartbes de crédito, cheques especiais,
crédito estudantil, crédito de capital de giro, crédito para investimentos. crédito para
a antecipacao de recebiveis etc.

Santos (2003) aponta que dentre as varias possiveis conceitua¢fes, uma
linha de raciocinio tem predominado entre os autores, na qual o Crédito se refere a
troca de um valor presente por uma promessa de reembolso futuro, né&o
necessariamente certa, em virtude do fator de risco, e que a esse processo estao
relacionadas duas noc¢des fundamentais: confianca, expressa na promessa de
pagamento, e tempo, que se refere ao periodo fixado entre a aquisicdo e a
liquidacéo da divida.

Uma vez que se trata de um processo intertemporal, o crédito figura como
um fato econdmico de tomada de decisédo sobre incerteza. Incapaz de saber sobre
todos os possiveis cenarios do futuro, ao agente econémico que ira decidir sobre a
concessao resta utilizar um modelo mental que Ihe sirva como suporte para essa
decisdo. Essa decisdo podera ser amparada em fatores pessoais do agente ou
entdo podera ser baseada em dados e informacdes técnicas, sendo que ndo ha
necessariamente um consenso sobre uma metodologia definitiva e que esteja livre
de falhas.

Em torno dessa caracteristica do processo de Crédito surgiu todo um campo
de estudos referenciado como Analise de Crédito. Sobre a Analise de Crédito
Schrickel (1998) define:

“O principal objetivo da analise de crédito numa instituico financeira (como
para qualquer emprestador) é o de identificar os riscos nas situagbes de
empréstimo, evidenciar conclusdes quanto a capacidade de reembolso do
tomador, e fazer recomendacdes relativas a melhor estruturacédo e tipo de
empréstimos a conceder, a luz das necessidades financeiras do solicitante,
dos riscos identificados e mantendo, adicionalmente, sob perspectiva, a
maximizacao dos resultados da instituicdo (SCHIRICKEL, 1998, p. 26)”

Nestes termos, a Analise de Crédito consiste em se aplicar alguma
determinada metodologia com foco na maximizacdo dos resultados oriundos da
atividade de concessao de Crédito, dadas as evidéncias e circunstancias envolvidas
no processo. Tal tarefa compreende a realizacdo de uma decisdo que detenha uma
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consisténcia minimamente Iégica em um contexto onde o comportamento de uma
série de variaveis determinantes do retorno do crédito sdo incertas, e as informacdes
disponiveis sdo assimétricas ou inexistentes.

Sobre os critérios essenciais a serem contemplados na analise de crédito, €
consenso entre 0s autores a necessidade de se averiguar a idoneidade dos clientes
(sejam pessoas fisicas ou juridicas) e sua capacidade financeira para amortizar a
divida, e que o conjunto minimo de informacfes para que a formacdo dessa
compreensao seja possivel sao tradicionalmente referenciadas como os 5Cs do
crédito. (SCHRICKEL, 1998; SANTOS 2003, GUIMARAES, 2002, FONSECA et al,
2008)

2.1.1 Os 5Cs do crédito

E comum que cada instituicdo financeira possua sua propria metodologia de
Andlise de Crédito que corresponda as suas inclinacées ao risco, convic¢cdes sobre
0 negocio, e de acordo com o tipo de publico e regido onde atuam. Como apontado
ndo h& necessariamente um consenso sobre uma metodologia definitiva e que
esteja livre de falhas, porém existe um consenso literario em torno de um conjunto
de principios que se utilizados, condicionam as decisdo de crédito a uma andlise que
seja minimante logica e consistente que sdo referenciados como os “5 Cs do
Crédito”. Os “5 Cs do Crédito” sdo uma pratica tacita amplamente adotada como
base para a elaboracdo de metodologias de analise e das politicas de crédito das
instituicdes financeiras. Os “5 Cs” dizem respeito a 5 dimensfes que minimamente
devem ser alvo de analise no processo de determinagdo do crédito. S&o elas:

Capacidade, Capital, Colateral, Condicdes e Carater.

2.1.1.1 O conceito de Carater

O conceito de Carater do tomador indica uma caracteristica essencialmente
subjetiva que trata da vontade do tomador do empréstimo de pagar suas contas,
16



referindo-se a sua indole, ética e senso moral. O credor ira formar uma opinido
quanto a confiabilidade do devedor e sua disposicao para pagar o empréstimo ou
gerar um retorno sobre fundos investidos em sua empresa (FONSECA et al, 2008).

Mesmo contendo uma caracteristica de subjetividade, é possivel identificar de
modo razoavelmente claro esse grau de confiabilidade expresso no conceito de
Caréater. O credor no exame do carater de seu cliente, é capaz de realizar uma
investigacdo sobre seus antecedentes, o que comumente € feito mediante a
elaboracdo da ficha cadastral. Através da realizacéo da ficha cadastral, o credor tem
acesso as informacdes basicas da empresa (tais como CNPJ, CNAE, endereco,
telefone etc) e sobre a identificacdo e qualificacdo dos sécios e administradores
(nomes, RG, CPF, profissao etc.).

Em posse das informacdes cadastrais basicas do empreendimento e de
seus socios é possivel tracar um perfil da confiabilidade do mutuario uma vez que
através da consulta a base de dados de empresas especializadas em coleta,
armazenamento e comercializacdo de informacdes relacionadas a idoneidade do
cliente no mercado de crédito. Os credores verificam nos arquivos de empresas de
gerenciamento de risco de crédito (exemplos Equifax, Serasa) se existem
informacdes desabonadoras dos clientes, tais como decorrentes da existéncia de
acOes executivas, cheques devolvidos, protestos, faléncias, atrasos etc. (SANTOS,
2003).

Dentre exemplos de variaveis relacionadas a dimensado de analise Carater
podem ser citados: elaboracdo de ficha cadastral do empreendimento contendo
nome, CNPJ, CNAE, telefone, email, enderecos etc; elaboracdo de ficha cadastral
dos sécios e administradores do empreendimento contendo nome, RG, CPF,
profissdo, idade, estado civil, escolaridade, enderecos, telefone, email etc; consultas
a base de dados especializadas para averiguacdo de aspectos juridicos tais como
protestos, faléncias etc; consulta as base publicas para emissdo de certiddes
negativas junto a Secretaria da Fazenda Estadual, Receita Federal, etc. consultas as
bases de dados do BACEN para identificacdo do perfil de dividas do mutuério junto
a demais instituicbes financeiras etc. (SCHRICKEL, 1998; SANTOS 2003,
GUIMARAES, 2002, FONSECA et al, 2008)
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2.1.1.2 O conceito de Capacidade

O conceito de Capacidade refere-se ao julgamento do analista quanto a
habilidade dos clientes no gerenciamento e conversédo de seus negocios em receita.
Usualmente os credores atribuem & receita das empresas a denominagéo de fonte
primaria de pagamento, sendo este um dos principais referencias para se verificar a
condicao de honrar a divida por parte do cliente (SANTOS, 2003).

O conceito busca identificar o nivel de maturidade do empreendimento e a
possibilidade real de reembolso dos recursos ao credor, através da andlise de
variaveis que reflitam a eficacia e a eficiéncia de gestdo dos administradores e o
préprio grau de especializacdo da empresa. Dentre exemplos de variaveis que
expressam o conceito de capacidade podem ser citados: o tempo de atividade da
empresa, nivel de experiéncia dos socios; nivel médio de escolaridade dos
empresarios e dos demais empregados; existéncia de sistema para controle de
informacdes gerenciais; controles contabeis e elaboracdo de Balancos, DREs, Fluxo
de Caixa, etc; existéncia de planos de marketing de produtos e servi¢os; pratica de
planejamento estratégico; aspectos relacionados a estrutura organizacional e de
pessoas (tais como planos de carreira, estratégias de sucessdo, nivel de
formalizacdo de empregados etc); grau de investimento em pesquisa para 0

desenvolvimento de novos produtos e processos etc. (FONSECA et al, 2008)

2.1.1.3 O conceito de Capital

O conceito de Capital refere-se ao estudo do patrimoénio, da solidez da
empresa, ou a estrutura de composicdo da mesma, no sentido de ter recursos
préprios que aplicados na atividade produtiva, geram resultados que permitem arcar
com o Onus dos créditos conseguidos junto a terceiros. Assim, para uma analise de
credito, é importante verificar o0 montante de capital préprio que é empregado em

uma empresa e também sua estrutura, comparativamente, ao capital de terceiros,
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que deve ser capaz de gerar receita que permita saldar os empréstimos realizados,
(GUIMARAES, 2002)

O conceito de Capital corresponde portanto analise da situacao financeira do
cliente, levando-se em consideracdo a composi¢cdo qualitativa e quantitativa dos
recursos, onde sdo aplicados. Busca identificar se o tomador reune condicdes
financeiras para honrar seu crédito dentro do prazo estipulado. Assim, de modo
geral o conceito de Capital corresponde a uma analise de natureza mais contabil,
com foco nos numeros financeiros do empreendimento, geralmente incluindo uma
andlise dos seus Demonstrativos Contabeis.

Dentre exemplos de variaveis que expressam o conceito de Capital podem
ser citados: o Balanco Patrimonial, composto pelo ativo, passivo e patrimonio liquido
da instituicdo; a Demonstracdo do Resultado do Exercicio que tem como objetivo
principal apresentar de forma vertical resumida o resultado apurado em relagéo ao
conjunto de operacdes realizadas num determinado periodo pelo empreendimento;
Demonstracdo dos Lucros ou Prejuizos Acumulados, podendo ser substituido pela
Demonstracdo das Mutacdes do Patriménio Liquido que demonstram o perfil da
evolugao patrimonial do empreendimento e sua lucratividade; Demonstragdo dos
Fluxos de Caixa que apontam a saude financeira da instituicdo e seu grau de
liquidez; Declaracdo de imposto de Renda Pessoa Juridica etc. (SCHRICKEL, 1998;
SICSU, 2010)

2.1.1.4 O conceito de Colateral

O conceito de Colateral € uma traducdo do termo em inglés, de idéntica
escrita, e significa garantia. Em uma operagcédo de Crédito € necessario que exista
algum item tangivel que tenha qualidade de reserva de valor que venha a servir de
salvaguardas, caso a expectativa de reembolso, que é baseada na analise das
demais dimensbes, acabe por ndo se concretizar. (SCHRICKEL, 1998)

Portanto, o conceito de Colateral representa as garantias que estao sendo
apresentadas pelo mutuéario ao credor como forma de minimizar o risco da operagao.

As garantias sdo também item passivel de andlise, pois existem virtudes e
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dificuldades atreladas aos seus diferentes tipos. Uma garantia ha modalidade aval é
de facil operacionalizagdo, porém a execugcdo € custosa e tem relativo grau de
sucesso. Ja garantias de hipotecas de imoOveis sdo excelentes para o credor, porém
nao sdo todos os mutuarios que possuem essa modalidade de garantia disponivel
para oferta o que pode impactar no volume de crédito, represando 0os empréstimos.
Ha também de se analisar o grau de cobertura da garantia, que pode ser maior ou
menor que o valor a ser contratado.

Mesmo que seja ofertada uma excelente garantia por parte do mutuario,
nunca essa deve ser 0 Unico motivo para se efetuar o crédito, pois somente ela ndo
faz com que o crédito retorne no prazo combinado. A¢des judiciais para cobranca do
crédito inadimplente podem ser muito demoradas e na maioria das vezes seréo
guestionadas muitas clausulas do acordo previamente firmado entre as partes. A
intenc@o de qualquer instituicdo de crédito é o retorno dos empréstimos concedidos
e que seja no prazo combinado para que possam ser realizados novos negocios
com rendimento melhor que pendéncias nos tribunais de cobranca de devedores
inadimplentes, que podem se arrastar por anos sem solucdo (FONSECA et al,
2008).

Dentre exemplos de variaveis que expressam o conceito de Colateral podem
ser citados: Hipoteca de bens moveis ou iméveis com valor de mercado e adequada
liquidez; Alienacdo Fiduciaria de bens e direitos econémicos; Penhor Mercantil;
Caucédo; Acdes; Cédula Hipotecaria; Certificado de Depodsito; Debéntures;
Duplicatas; Letras de Cambio; Letras Hipotecarias; Notas Promissérias; Titulo de
Dividas; Avalistas ou fiadores; Carta de Fianca; Carta de Crédito; Fundos
Garantidores de Crédito etc. (SCHRICKEL, 1998; SANTOS 2003, GUIMARAES,
2002, FONSECA et al, 2008)

2.1.1.5 O conceito de Condicbes

O conceito de Condicdes esta relacionado a sensibilidade da capacidade de
pagamento dos clientes a ocorréncia de fatores externos adversos ou sistematicos,
tais como os decorrentes de aumento de taxas de inflacdo, taxas de juros, taxas de
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cambio, sazonalidade, crises econdmicas. A atencdo a esses fatores é determinante
para identificacdo do grau de risco de Crédito, sendo que ao conceito de Condicdes
também corresponde a analise dos parametros da operacéo, delineando a finalidade
de utilizacdo dos recursos, os prazos de caréncia e amortizacdo, as tarifas
adicionais e taxas de juros a serem praticadas etc. (SANTOS, 2003)

Esse conceito engloba portanto uma visdo mais ampla do processo de
crédito, buscando identificar as principais caracteristicas do solicitante aos niveis de
risco aos quais a instituicdo esta aberta a negoécios, bem como condi¢cdo de uso a
qual disponibiliza seus recursos. Essa adequacao das caracteristicas dos clientes as
condicbes de crédito é referenciada no mercado como “enquadramento”, na qual é
realizada uma checagem do perfil dos clientes e sua adequacdo ou ndo ao apetite
pelo risco da instituicdo. De modo geral, dada a escala, as condicbes gerais do perfil
de risco da instituicdo financeira estédo refletida no conjunto de produtos de crédito
gue possui, onde as taxas, prazo, tarifas estdo determinadas previamente para
determinados tipos de publicos especificos.

Dentre exemplos de variaveis que expressam o conceito de Colateral podem
ser citados: Setor de Atuacdo do mutudrio para identificacdo dos riscos sistémicos a
ele atrelados; Identificacdo de tendéncias macroecondmicas e setoriais; grau de
dependéncia das atividades da empresa ligadas ao Setor Publico e Mercados
externos; Informacdes sobre concorréncia do setor; Politicas econbmicas que
possam vir a alterar as condicfes de comercializacdo de produtos relacionados com
sua operacionalizacéo etc. (GUIMARAES, 2002, FONSECA et al, 2008)

2.2 A ANALISE DE CREDITO NO CONTEXTO DO DATA MINING

Os pontos abordados demonstram a essencial importancia das informacgoes
ao processo de Analise de Crédito, sendo que o nivel correspondente do sucesso
das operacdes de crédito esta diretamente correlacionado com o grau de
sofisticacdo da apuracdo dessas informacées. E neste contexto que a Andlise de

Crédito e o ferramental tecnoldgico das ciéncias da Computacdo se encontram.
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De acordo com Lemos (2004) o conjunto de técnicas e ferramentas que
buscam transformar os dados armazenados nas empresas em conhecimento é
denominando “Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados” ou, mais
usualmente utilizado, o termo Knowledge Discovery in Databases ou KDD.

Segundo Fayyad et al. (1996), o termo KDD foi criado em 1989 como
referéncia ao processo amplo de encontrar conhecimento em dados. KDD refere-se
a todo processo de descoberta de conhecimento Util de dados. O autor aponta que
até 1995, muitos autores consideravam os termos KDD e Data Mining (Mineracao de
Dados) como sinbnimos. Porém atualmente ha um consenso quanto a separagao
entre os termos, porém sendo a etapa de Data Mining a etapa mais importante da
abordagem KDD, a ser detalhada na sequéncia. O mesmo autor expfe que a
abordagem KDD é composta por 5 etapas: 1 - selecdo dos dados; 2 - pré-
processamento e limpeza dos dados; 3 - transformacéo dos dados; 4 - Data Mining;
e 5 - interpretacdo e avaliagdo dos resultados. Essas etapas podem ser visualizadas

na figura 1

FIGURA 1 - ETAPAS DO KDD

Interpretagio
e Avaligdo

Data Mining
Transformacgéo CONHECIMENTO
Pré-processamento I
Padries
Dados
Dados Pré-processados Transformados

Dados de Interesse

Selecio

BASES DE
DADOS

FONTE: (FAYYAD et al, 2006)

Inicialmente deve-se definir o escopo da informacdo que se deseja obter
para que se inicie o processo de levantamento de bases de dados que contenham
dados sensiveis aos objetivos da analise, correspondendo essas acdes a etapa de

selecdo de dados. O segundo passo, correspondente a etapa de pré-processamento
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e limpeza dos dados, inicia-se o tratamento dos dados obtidos, buscando adequa-
los em termos de formato digital, bem como tratando inconsisténcias tais como
campos vazios, preenchidos equivocadamente, outliers etc. Hand et al (2001)
aponta que essa etapa do processo do KDD pode tomar até 80% do tempo
necesséario de todo o processo, devido as dificuldades de integracdo de bases de
dados heterogéneas. Os dados devem ainda passar por uma etapa de
transformacao (terceira etapa) visando o armazenamento adequado para aplicacéo
das técnicas da quarta etapa: o Data Mining.

De acordo com Fayyad et al, (2006) Data Mining € o processo analitico
orientado a explorar dados (em geral grandes quantidades de dados) em busca de
padrées consistentes, ou correlacdes sistematicas entre variaveis. A descoberta
desses padrdes ou correlacfes deve implicar em potencial de utilizacdo ao usuario e
devem possuir natureza quantificavel. Sdo exemplos de metodologias aplicadas no
Data Mining: a sumarizacdo, classificacdo, clusterizacdo, regressao estatistica, a
serem detalhados no item 2.2.1.

A quinta etapa do KDD corresponde a interpretacdo dos padrées e
correlagdes obtidas dos dados “minerados” e possivelmente envolve um retorno aos
passos da etapa 1 a 4 para a realizacdo de novas iteracOes. Esta etapa pode
envolver a visualizacdo dos padrbes extraidos e visualizacdo de dados extraidos dos
modelos.

Segundo Freitas apud Lemos et al (2005), o conhecimento a ser descoberto
deve satisfazer a trés propriedades: ser correto (tanto quanto possivel); ser
compreensivel pela maioria dos usuéarios; e ser interessante, Util, novo e
surpreendente. Ainda segundo o autor, 0 método de descoberta do conhecimento
deve apresentar as seguintes caracteristicas: ser eficiente, genérico (ou seja,
aplicavel a varios tipos de dados) e flexivel (facilmente modificavel). Uma vez que se
tenha obtidos dados com caracteristicas dessa natureza, s6 entdo a aplicacdo dos
resultados a um novo conjunto de dados € passivel de ocorrer.

Assim, é notoria a influéncia deste campo de estudo as atividades de crédito
no setor financeiro. Uma vez que o acesso a um elevado numero de informacgdes
sobre mutuéarios é possivel, tais como bureaus de informacdo, comportamento das
contas correntes, informacdes sobre o perfil dos mutuérios bons e maus pagadores,

etc., com a utilizacdo de técnicas de Data Mining as instituicdes financeiras séo
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capazes de extrair informacdes relevantes para a determinagdo do risco de Crédito
decisbes de concesséo de crédito, com alto grau de agilidade e confiabilidade.

A utilizacao desse ferramental revolucionou a setor bancéario em termos de
agilidade e eficacia na concessdo de empréstimos. Santos (2003) destaca com a
aceleracdo do crescimento da informatica, a partir dos anos 70, a abordagem
estatistica baseada na pontuacdo de propostas de crédito surgiu como um dos
métodos mais importantes de suporte a tomada de decisdo para grandes volumes
de propostas de crédito para pessoas fisicas e juridicas.

Portanto, em um contexto onde a disponibilidade de informacdes sobre
empresas e individuos € de facil armazenamento e a busca e consulta desses dados
é altamente &gil, € natural que as ferramentas do Data Mining sejam inseridas no

processo de analise de crédito.

2.2.1 Métodos de Data Mining

Fayyad et al (1996) apontam que os dois principais objetivos do Data Mining,
em termos praticos, tendem a ser a sua utilizacdo para fins de Previsdo e de
Descricao. O processo de Previsdo envolve 0 uso de variaveis ou campos existentes
em bases de dados em uma tentativa de antecipar resultados futuros acerca das
variaveis de interesse. Ja o processo de Descricao tem como foco a identificacdo de
padrées que de algum modo estejam “escondidos” nos dados devido as limitacbes
humanas de intepretacdo. Para tanto, os objetivos de Previsdo e Descricdo podem
ser alcancados utilizando-se de uma série de métodos de Data Mining.

Nessa linha, Larose (2005) expde que os principais métodos de Data Mining
consistem na Descricdo, Agrupamento de Dados, Associacdo. Classificacdo e
Regressao Estatistica.

Em algumas situagbes, 0s pesquisadores apenas buscam descrever
padrées ou tendéncias que possam existir nos dados. Para tanto, o método da
Descricdo busca apresentar os dados de uma determinada base de modo o mais
transparente possivel, de forma que a interpretacdo seja intuitiva e conhecimentos

possam ser extraidos.
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O Agrupamento de Dados, também referenciado como Clustering, tem como
objetivo identificar e aproximar os registros similares. Um agrupamento (Cluster) é
uma colecdo de registros similares entre si, porém diferentes dos outros registros
nos demais agrupamentos. Este método ndo tem a pretensdo de classificar, estimar
ou predizer o valor de uma variavel, ela apenas identifica os grupos de dados
similares.

O método da Associacado consiste em identificar quais atributos estao
relacionados. Apresentam a forma, “SE atributo X ENTAO atributo Y”. E uma das
tarefas mais conhecidas devido aos bons resultados obtidos, principalmente nas
analises de afinidade utilizadas na identificacdo de "cestas de compras”, onde
identificamos quais produtos séo levados juntos pelos consumidores.

A Classificacdo € o método de mineracdo de dados mais comumente
aplicado, e que emprega um conjunto de exemplos pré-classificados para
desenvolver um modelo que pode classificar a populacao de registros em geral. Por
exemplo, um modelo de classificacdo que prediz o risco de desenvolvimento de
determinada doenca poderia ser desenvolvido com base nos dados observados para
muitos pacientes que desenvolveram essa doenca ao longo de um periodo de
tempo. Os dados podem ser constituidos pelo histérico de doencas prévias dos
pacientes, idade, seu estilo de vida, pressao arterial, resultados de exames etc. Os
métodos de classificagdo poderiam gerar um modelo capaz de identificar um
paciente em um grupo de risco com base em suas caracteristicas. Os métodos de
Classificacdo sdo de natureza discreta e ndo implicam ordem. Valores continuos, de
natureza numeérica, utilizam o método referenciado como Regressao Estatistica.

A Regressdo Estatistica € um método matematico que permite explorar e
inferir a relacdo de uma variavel dependente (variavel de resposta) com variaveis
independentes especificas (variaveis explanatorias). As aplicacbes do meétodo da
Regressao Estatistica sdo muitos, tais como: estimar a probabilidade de que um
paciente vai sobreviver dado os resultados de um conjunto de testes de diagnadstico,
estimar previsdo de demanda do consumidor por um produto novo como uma funcéo
das despesas de publicidade e dentre eles, estimar a probabilidade de que um
determinado cliente seja um bom pagador de seus empréstimos com base na

analise de um conjunto de suas caracteristicas.
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No ambito deste trabalho, o método de Data Mining que serd utilizado € da
Regresséo Estatistica, com particular énfase na Regresséo Logistica. Esse método
de regressao é de particular aplicacdo na area financeira devido a sua capacidade
de determinacdo do nivel de probabilidade de eventos binarios e n&o-métricos,
baseado nas caracteristicas de suas variaveis regressoras, conforme sera

apresentado na sequéncia.

2.3 ESTATISTICA MULTIVARIADA

Os processos de tomada de decisédo de Crédito necessariamente englobam
a necessidade de levar em conta um grande numero de fatores. Como evidenciado,
0s métodos para a andlise desses dados podem variar e, dependendo da
abordagem adotada, variaveis relevantes podem néo ser levadas em conta afetando
assim a qualidade da tomada de decisdo, principalmente dentro da abordagem
qualitativa. Em contra ponto a essa dificuldade a gestéo tradicional passou a utilizar
processos de avaliacdo estatistica das informacdes. Os métodos estatisticos, para
analisar variaveis, estdo dispostos em dois grupos: um que trata da estatistica que
olha as variaveis de maneira isolada, a estatistica univariada, e outro que aborda de
maneira simultdnea multiplas varidveis em um anico relacionamento ou conjunto de
relacdes, a estatistica multivariada, e que é de particular interesse a este trabalho,
pois e neste conjunto que encontramos os Métodos de Data Mining de Regresséo
Estatistica.

Viali (2005) descreve que o campo da andlise multivariada refere-se a todos
0s métodos estatisticos que analisam simultaneamente multiplas medidas em cada
individuo ou objeto sob investigacdo. Qualquer analise simultanea de mais de duas
variaveis pode ser, de certo modo, considerado como analise multivariada. Os
diferentes métodos da analise multivariada podem ser divididos em dois grupos: as
técnicas do tipo Correlacdo, que contemplam a Andlise de Fatores, Escalonamento
Multidimensional, Analise de Correspondéncia e as técnicas do tipo Regressao que
contemplam a Regressdo Linear Mdltipla, a Analise de Variancia Multivariada, a
Analise Conjunta, a Correlagdo Canobnica, a Analise Discriminante e a Regressao
Logistica.
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Pode-se dizer que a técnica de Regresséao Logistica, também referencia como
Regressao Logit, de certa maneira corresponde a uma combinacdo de Regressao
Multipla e da Analise Discriminante. Ela € semelhante a analise de Regressao
Multipla no sentido de que uma ou mais variaveis independentes sao utilizadas para
prever uma unica variavel dependente. O que distingue Regressdo Logistica da
Regresséo Linear Mdltipla € que a variavel dependente € ndo-métrica como na
Andlise Discriminante. E justamente esta caracteristica que torna o método de
Regressdo Logistica de particular interesse aos processos de Analise de Crédito
uma vez que o resultado das concessdes é binario e ndo-métrico (variavel
dependente), onde busca-se saber as chances de um mutuario ser ou nao um bom
pagador em caso da realizacdo de um empréstimo com base no conjunto de suas
caracteristicas (variaveis explanatorias).

Muito embora em muitas outras caracteristicas seja semelhante a Regressao
Linear Mdltipla, no caso da Regressdo Logistica a escala ndo métrica da variavel
dependente requer uma abordagem diferenciada na estimacdo e nas hipéteses
sobre a distribuicdo subjacente. (STOCK et al, 2004 e GUJARATI, 2006)

2.3.1 Anélise Discriminante

Para a explicacdo da metodologia da Regressdo Logistica cabe-se
primeiramente explicar o conceito de funcéo discriminante linear que correspondente
a principal ferramenta utilizada na abordagem da Andlise Discriminante. A funcao
discriminante linear tem por objetivo classificar um individuo X a dois ou mais
grupos, admitindo-se que X pertenca a um deles. Este processo é realizado atraves
de uma “regra de corte” baseada na similaridade entre os individuos de determinado
grupo. Essa similaridade € medida em funcéo de “m” variaveis (X1, X2, X3, ... , Xm) que
dao aos individuos suas caracteristicas passiveis de diferenciacao.

SICSU (2010) demonstra que o estabelecimento de uma regra de corte para
a classificacéo dos individuos pode ser representada através de uma funcéao linear.

A funcéo discriminante linear entre dois grupos (G1 e G2) € uma funcéo linear de p
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variaveis discriminadoras Xi, Xz, X3 ... , Xm, que permite classificar um individuo em

um desses dois grupos. Podemos representéa-la por:

Z =Bo+ Br-x1+P2.x2+ B3.x3 + -+ By (1)

SICSU (2010) aponta que nessa equacao 3 o € uma constante, 1, B 2, B3, ...
Bm sdo denominados pesos das variaveis, e Z € denominado escore do individuo.
Cujas caracteristicas sao X1, X2, X3 .... Xm. Nestes termos, € determinado um valor
predefinido a Zy, sendo que quando Z = Z; o individuo portador das caracteristicas é
classificado no grupo G1 e se Z < Z, ele é classificado no grupo G2.

No caso da Andlise de Crédito, pode-se entender que a decisdo entre
conceder ou ndo o crédito a determinado individuo trata-se de um processo de
analise discriminativa na qual o individuo é classificado em um determinado grupo
(individuos com perspectivas aceitaveis de pagamento dos empréstimos ou bons
pagadores e individuos com perspectivas ndo aceitidveis de pagamento de
pagamento do empréstimo ou maus pagadores) com base nas suas caracteristicas.

Existem, portanto, iniumeras formas de se determinar uma funcao
discriminante linear, bem como varios critérios para a fixacdo do Z,, sendo que,
como indicado, este trabalho se utilizard de metodologia da Regressao Logistica,

apresentada na sequéncia.

2.3.2 A Regresséo Logistica

Gujarati (2006) explica que diferentemente dos modelos de regressao
classicos, tais como o Método dos Minimos Quadrados, em que o resultado Y de
uma funcdo é quantitativo, onde o objetivo da analise é estimar o seu valor esperado
ou médio, dados os valores dos regressores, 0s modelos em que o resultado de
uma funcao € qualitativo (neste caso o pertencer ou ndo a um determinado grupo de

individuos com caracteristicas semelhantes) o objetivo da analise de regressao é
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encontrar a probabilidade de que algo aconteca, o que muitas vezes o leva a serem
também referenciados como modelos estatisticos de probabilidade.

Dentre as metodologias de andlise estatistica de modelos de probabilidade,
o modelo de Regressao Logistica, também as vezes referenciado como modelo de
Regresséo Logit, permite estimar a probabilidade de que um individuo X pertenca ao
grupo G1 (que pode corresponder a um grupo ou a um evento), sendo que a
probabilidade de que ele pertenca ao grupo G2 é 1 menos esse valor. No contexto
da analise de crédito, podemos tomar G1 como o grupo dos bons pagadores e G2
como o grupo dos maus pagadores. SICSU (2010) aponta que a regressao logistica

fundamenta-se pela validade da seguinte relacéo:

n l P(bom)

G Floom| = o+ Bota + Basa b (2)

Denotando-se a fungao linear por Z teremos que

7 = L [P(bom)] _ 7
=Bo+ Br-x1+ Brxz+ o+ PXiy o nm_ (3)

Assim, a probabilidade de um individuo com caracteristicas x;, X, ... Xm pode

ser obtida através da seguinte funcéo®:

eZ

P(bom)= m (4)

A variacao entre P(bom) e Z poder ser analisada na Figura 2:

LA estimacdo dos coeficientes da equacgdo ocorre por um processo de maxima verossimilhanca. Maiores
detalhes sobre o método podem ser consultados em Stock et al (2004), pagina, 212.
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FIGURA 2 - CURVA LOGISTICA
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Fonte: (SICSU, 2010)

A aplicagdo junto ao processo de Andlise de Creédito ocorre, portanto, pela
utilizacdo da metodologia de Regressédo Logistica dentro da abordagem KDD e Data
Mining, onde as variaveis Xi, Xz, ... Xm S0 caracteristicas dos clientes oriundas de
uma determinada base de dados confidvel para que seja possivel se extrair padrées
que permitam estabelecer uma equacédo preditiva quanto a probabilidade de
inadimpléncia de um individuo X. A partir dos valores de Z e de P (bom) obtidos
pelas equacbes (1) e (4), respectivamente, pode-se estabelecer um sistema de
Credit Scoring?, no qual, dependendo dos valores obtidos, o cliente sera classificado
como tendo perspectivas de bom ou mau pagador. No ambito deste trabalho, a regra
de corte para determinar essa classificagdo sera de P (bom) = 0,5 para clientes com
perspectivas de serem bons pagadores e de P (bom) < 0,5 para os clientes com

perspectivas de serem maus pagadores.

2.3.2.1 Método de Construcdo do Modelo

2 SICSU(2010) aponta que os modelos de Credit Scoring sdo uma denominagdo genérica dada no mercado para
as formulas de célculo dos escores de crédito, que possuem a finalidade de quantificar o risco de crédito de
maneira objetiva. O autor ressalta que a maneira que essa informacéo é utilizada no processo de decisdo de
concessao de crédito varia de acordo com os diferentes gestores de crédito, que atribuem diferentes para o
estabelecimento de taxas, garantias, prazos etc. de acordo com os respectivos escores dos clientes.
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No presente trabalho, foi utilizado o método de pesquisa empirico-analitico.
Esse método esta relacionado a uma abordagem pratica que envolve a coleta, o
tratamento e analise dos dados com o intuito de investigar a existéncia de relacdes
causais entre as variaveis em estudo. Os dados analisados possuem natureza
predominantemente quantitativa e, por isso, técnicas estatisticas foram empregadas
nas mensuragfes. A validacdo cientifica de estudos desenvolvidos mediante a
aplicacao desse método ocorre por meio de testes de significancia dos instrumentos
utilizados.

Consiste-se, portanto, na constru¢cdo de modelo através da Regressao
Logistica através de uma metodologia de identificacdo de variaveis com poder de
explicacdo. Neste trabalho, inicialmente, todas as variaveis levantadas seréo
incluidas para construcdo do modelo, entretanto, no modelo logistico final, apenas
algumas variaveis serdo selecionadas, sendo que a escolha das variaveis sera feita
por intermédio do método Forward, que é largamente utilizado em modelos de
regressdo logistica. No método Forward as varidveis sdo selecionadas a cada
passo, de acordo com critérios que otimizem o modelo. Somente as variaveis
realmente importantes para 0 modelo sédo selecionadas, e as demais sao
descartadas. Portanto, para a utilizacdo do método Forward, € necessaria a
definicao de critérios para comparacao no que diz respeito a qualidade dos modelos.
Neste trabalho os critérios selecionados sdo o Teste Wald para qualidade das
variaveis explanatérias, e a Matriz de Confusdo como medida de ajuste da

Regressao.

2.3.2.2 O Teste WALD

Nomeado em homenagem ao estatistico Abraham Wald o teste Wald € um
teste estatistico paramétrico. Semelhante ao teste T aplicado aos modelos lineares,
o teste Wald avalia a hipotese nula de que o parametro estimado é igual a zero. O
parametro utilizado no teste Wald € calculado pelo quadrado da razdo entre o
coeficiente e o seu erro padrdo, sendo que a razao resultante, sob as hipéteses Hy :
Bj=0e Hy: B;# 0, tem distribuicdo normal padréo, do onde se extrai seu p-valor.
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1T oB; (5)

Define-se entdo um grau de significancia para rejeicdo da Hy resultando na
escolha de parametros independentes estatisticamente diferentes de zero. No caso
deste trabalho o grau de significancia minimo para os parametros sera de p = 0,05,

sendo que valores superiores resultam na exclusdo das variaveis do modelo.

2.3.2.3 A Matriz de Confusao

Powers (2007) descreve que a Matriz de Confusdo (Confusion Matrix), €
um tipo de tabela que apresenta, de um modo particular, informacfes sobre as
classificacdes corretas e incorretas realizadas por um sistema de classificacdo. Essa
abordagem é amplamente utilizada para identificar o grau de qualidade dos modelos
de Regressdo Logistica, uma vez que produz uma série de indicadores que
expressam diferentes niveis de adequacédo dos resultados do modelo aos resultados
observados, sejam das bases estimadas ou de testes em bases de controle. A
tabela na sequéncia apresenta um exemplo de Matriz de Confusdo adequada a
realidade deste estudo, onde podem ser sintetizados os resultados de um modelo
que estima a probabilidade de dois estados possiveis (neste caso adimplentes e

inadimplentes), determinados através da de regra de corte exposta no item 2.3.2:

TABELA 1 - MATRIZ DE CONFUSAO APLICADA AO CASO DE MODELOS DE
ANALISE DE CREDITO

Resultados Classificacdo do Modelo
Classificag&o Original Inadimplentes Adimplentes
Inadimplentes a b
Adimplentes c d

Fonte: Elaboracéo Propria
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a”’ é numero de previsdes corretas de que um cliente inadimplente € mesmo
inadimplente;

‘v” &€ numero de previsbes incorretas que clientes inadimplentes sé&o
adimplentes;

“c” € numero de previsdes incorretas de que bons clientes sdo inadimplentes;
“d” € o numero de previsdes corretas de que um cliente adimplente é de fato

adimplente;

Powers (2007) aponta que a partir dos resultados da matriz podem-se obter

um conjunto de indicadores de analise do comportamento do modelo, que podem

ser de particular interesse ao pesquisador dependendo da finalidade do estudo:

Acuracia (AC) é a proporcao de previsfes realizadas de modo correto em
relagdo ao total de casos estudados. A Acurécia é determinada pela seguinte

equacao:

a+d

A= ¥ brcrd (©)

Taxa de Positivos Verdadeiros (TP) é a proporcao de casos adimplentes que

foram corretamente classificados como adimplentes:

TP = d
T c+d (7)

Taxa de Negativos Verdadeiros (TN) é a proporcdo de casos inadimplentes

que foram corretamente classificados como inadimplentes:

TN = —~ 8
T a+b (8)

A Taxa de Falsos Positivos (FP) é a proporgcédo de casos inadimplentes que

foram incorretamente classificados como adimplentes:
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b
a+b (9)

FP =

A Taxa de Falsos Negativo (FN) € a proporcdo de casos adimplentes que

foram incorretamente classificados como inadimplentes:

FN = < (10)
c+d
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3 UM MODELO DE ANALISE DE CREDITO BASEADO EM DADOS PASSIVEIS
DE SEREM OBTIDOS JUNTO AS BASES DO ESTADO DO PARANA

Este capitulo contempla a apresentacdo do passo a passo adotado até a
estimacao de um modelo estatistico basico de andlise e suporte a decisdo de crédito
a Fomento Parana, com foco na utilizacdo de variaveis regressoras cujos valores
posteriormente pudessem ser obtidos junto as demais bases de dados
administrativas do Governo do Estado do Parana. Para tanto, foi aplicada a
metodologia KDD conforme exposta por Fayyad et al (1996), no item 2.3 do
Referencial Teodrico. A metodologia consiste em um conjunto de procedimentos
divididos em 5 etapas, e que correspondem as 5 secdes deste capitulo.

Nestes termos, a primeira secdo apresenta o processo de selecdo de dados,
que foi realizado de modo estratégico com o cuidado de que a natureza da
informacao obtida junto as bases de dados da Fomento Parana fossem passiveis de
serem obtidas nas bases de dados identificadas nas instituicbes do Governo do
Estado do Parana. A segunda secédo corresponde aos principais procedimentos preé-
processamento e limpeza dos dados adotados, bem como apresenta o conjunto de
estatisticas descritivas referentes aos dados utilizados. A terceira secdo relata
rapidamente os procedimentos adotados na etapa de transformacdo dos dados e
detalhes sobre as ferramentas computacionais utilizadas. A quarta secao relata a
aplicacdo da metodologia de Data Mining adotada: a Regressdo Logistica.
Finalizando o capitulo, a quinta secdo apresenta uma breve interpretacdo dos
resultados obtidos.

3.1 O PROCESSO DE SELECAO DE DADOS

O processo de selecdo de dados envolveu duas etapas subsequentes.
Primeiramente, investigou-se de modo extensivo quais das instituicbes que compde
o Governo do Estado do Parand, pela natureza de sua atuacao possuem bases de
dados estruturadas e dentre estas, quais delas contém dados que sejam relevantes
sob a otica das teorias de Andlise de Crédito. Apos a realizagdo desse levantamento
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e da estruturacdo das informacdes obtidas, iniciou-se o processo de averiguacao
dos dados existentes nas bases institucionais da Fomento Parana, de modo e
contemplar variaveis que tivessem sido encontradas nas bases de dados do
Governo do Estado Parana. Ambos os processos sao detalhados nos subitens a

sequir.

3.1.1 As bases de dados do Governo do Estado do Parana de potencial interesse ao

processo de Andlise de Crédito

Quando é feita a referéncia ao Governo do Estado do Parana de modo geral
refere-se ao poder executivo, representado pelo governador, muito embora o Estado
seja governado por trés poderes que contemplam ainda o poder legislativo,
representado pela Assembleia Legislativa do Parana, e o judiciario, representado
pelo Tribunal de Justica do Estado do Parana e outros tribunais e juizes. Este
trabalho faré referéncia ao Governo do Estado em sua esfera executiva.

Utilizando-se da metodologia da pesquisa descritiva®, foi realizado
levantamento de dados de modo a elucidar quais as instituicbes do Governo do
Estado do Parana possuem bases de dados que contém informacfes de interesse
ao processo de analise de crédito. Para tanto, primeiramente foi realizada uma
pesquisa prévia junto as instituicbes que compde a estrutura do Governo do Estado
do Parana”.

Através de uma analise da natureza da atividade da instituicdo e pesquisa
junto as mesmas, com base nas premissas dos 5Cs apresentadas no Referencial
Teorico, foram elencadas quais delas possuem bases de dados relacionados a
pessoas fisicas e juridicas do Parana devido a execucdo de suas atividades
administrativas. Na sequéncia, essas informagfes foram validadas através de

entrevistas pessoais e por meio telefénico junto as instituicdes, que confirmaram a

% A literatura existente sobre a Metodologia Cientifica aponta a pesquisa descritiva como um processo que visa a
identificacdo, registro e andlise das caracteristicas que se relacionam com o fendmeno ou processo. Esse tipo de
pesquisa pode ser entendido como um estudo de caso onde, apés a coleta de dados, € realizada uma andlise
das relagdes entre as variaveis para uma posterior determinacdo dos efeitos resultantes em uma empresa,
sistema de producao ou produto.

* O detalhamento da atual estrutura institucional e administrativa do Governo do Estado do Parana pode ser
consultado no ANEXO | deste trabalho.
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posse e natureza dos dados que dispdem. Posteriormente, foi elaborado um quadro
analitico contendo o conjunto de dados que podem ser de particular interesse ao

processo de Andlise de Crédito pela Fomento Parana conforme exposto a seguir:

TABELA 2 - DADOS DAS BASES DO ESTADO DO PARANA COM POTENCIAL DE

UTILIZACAO NO PROCESSO DE ANALISE DE CREDITO

Instituicdo

Descricdo da Informacéo

Dimenséao da
Andlise de
Crédito

Secretaria da

Pessoa Juridica

- CNAE

- Historico do Faturamento Liquido
- Atrasos nos pagamentos de ICMS

Capacidade e

Fazenda . L . Caréter
- Maior atraso no pagamento de obriga¢6es devidas
- Maior saldo em aberto nos ultimos 12 meses
- Pendéncias financeiras junto ao Estado do Parana
Pessoa Fisica (S6cios, Conjuges e Avalistas)
- CPF

Secretaria de -RG
Seguranca - Data de Expedicéo do RG
Puablica e - Orgdo Emissor do RG Carater

Administracao
Penitenciaria

- Local de Nascimento (UF)
- Data de Nascimento

- Estado Civil

- Filiagédo

Junta Comercial
do Parana —
JUCEPAR

Pessoa Juridica

- Endereco da Sede

- Telefone

- Numero de socios

- CPF dos Sécios

- RG dos Sécios

- Setor de Atividade

- Tempo de Atividade

- Quadro de participacao societaria

- Data de entrada do sécio mais recente
- Histdrico da composicao societaria

- % de participacdo de sécios em outras empresas

Capital e Carater

Companhia de
Saneamento do
Parana -
SANEPAR

Pessoa Fisica

- Histérico de consumo de 4gua em Reais

- Historico de inadimpléncia junto & instituicao
- Comprovacao de Residéncia

Pessoa Juridica

- Histdrico de consumo de 4gua em Reais

- Histdrico de inadimpléncia junto a instituicdo
- Comprovacao de Residéncia

Capacidade e
Caréter
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Pessoa Fisica
- Histdrico de consumo de energia elétrica em Reais
- Histdrico de inadimpléncia junto a instituicao
Companhia - Comprovacao de Residéncia

Paranaense de
Energia - COPEL | Pessoa Juridica
- Histérico de consumo de energia elétrica em Reais
- Historico de inadimpléncia junto a instituicao
- Comprovacao de Residéncia

Capacidade e
Caréter

Fonte: Elaboracao Prépria

3.1.2 Os dados selecionados junto as bases da Fomento Parana

Regidas pela a Resolucdo BACEN n° 2828, de 30 de marco de 2001 as
Agéncias de Fomento tém como objeto social a concessao de financiamento de
capital fixo e de giro associado a projetos na Unidade da Federagdo onde tenham
sede. A mesma resolucdo aponta que cada Unidade da Federacdo s6 pode
constituir uma Agéncia, que no caso paranaense corresponde a Agéncia de
Fomento do Parana — Fomento Parand. Com seu funcionamento autorizado pela Lei
Estadual n°® 11.741, de 1997, a Fomento Parana é caracteriza-se juridicamente como
instituicdo de economia mista organizada sob a forma de sociedade an6nima de
capital fechado com capital social majoritariamente pertencente ao Estado do
Parana. Na condicao de instituicdo de natureza publica, sua atuacédo € naturalmente
inclinada ao favorecimento da economia regional, e dentro desse escopo a
instituicdo atua em sintonia com a politica estadual de desenvolvimento regional do
Parand, principalmente através de politicas e programas regionais de concessao de
crédito.

Dentre as diversas modalidades de crédito operacionalizadas pela instituicéo
uma delas se destaca pela sua escala, vigéncia e impacto social: o Programa de

Microcrédito® da Fomento Parand. Em vigéncia desde o ano 2000 o Programa de

® Existem diversas conceituagdes de microcrédito. A que Fomento Parana utiliza é a definida na Lei Federal n®
11.110, de 25 de Abril de 2005 que institui o Programa Nacional de Microcrédito Produtivo Orientado — PNMPO,
que o considera-o como o crédito concedido para o atendimento das necessidades financeiras de pessoas
fisicas e juridicas empreendedoras de atividades produtivas de pequeno porte, utilizando metodologia baseada
no relacionamento direto com os empreendedores no local onde é executada a atividade econdmica.
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Microcrédito da Fomento Paran&® ja realizou mais de 50 mil operacdes, em todas as
regides do Estado do Parana. Os montantes totais concedidos em crédito pelo
programa no final de 2015 somavam mais de R$ 250 milhdes.

Como critério de escolha, guiado pelos principios dos 5Cs, buscou-se utilizar
variaveis disponiveis nas bases de dados do programa de Microcrédito da Fomento
Parana que qualificam a situagdo econdmico-financeira dos empreendimentos da
amostra, e que ao mesmo tempo fossem variaveis passiveis de serem obtidas junto
as bases de dados do Governo do Parana nos termos da Tabela 2. Ainda, foram
utilizadas variaveis que tem como origem o préprio processo de contratacdo, tais
como valor solicitado, prazo para pagamento, renda dos avalistas, adimpléncia etc.
O conjunto de variaveis disponiveis nas bases de dados da instituicdo selecionadas

para analise que atendem a esses critérios foram as seguintes:

» Valor total em Recursos contratado;

» Valor em recursos para Investimento Fixo contratado;
= Valor em recursos para Capital de Giro contratado;
» Prazo Total de Financiamento;

» Faturamento Anual;

= Tempo de Atividade em Meses;

= Numero de empregados;

» Soma da Renda dos Avalistas;

» Saldo Vencido até 30 dias;

= Saldo Vencido entre 30 e 60 dias;

» Saldo Vencido entre 60 e 90 dias;

= Saldo Vencido entre 90 e 180 dias;

= Saldo Vencido entre 180 e 360 dias;

» Saldo Vencido superior a 360 dias;

6 Operacionalizado por uma rede de Agentes de Crédito, o publico alvo dos financiamentos do programa de
Microcrédito da Fomento Parana sdo exclusivamente: pessoas fisicas que estdo iniciando um empreendimento
ou que ja exercem uma atividade produtiva, mas ainda nédo formalizaram o negdcio, seja como empreendedor
individual ou empresa, que tenham faturamento bruto anual de até R$ 60.000,00 (sessenta mil reais), e que
precisem investir para iniciar, melhorar ou ampliar o empreendimento; e pessoas juridicas que ja possuam um
negocio formalizado, com faturamento bruto anual de até R$ 360.000,00 (trezentos e sessenta mil reais), e que
necessitam de financiamento para melhorar ou ampliar as atividades e a produgao. Os valores financiaveis e os
prazos de financiamento dependem da finalidade do financiamento e do tempo de atividade do empreendimento,
variando entre R$1.000,00 a R$ 15.000,00, e entre 9 meses até 36 meses.
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3.2 PROCEDIMENTOS DE PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

A fase inicial do pré-processamento dos dados envolveu a construgdo de
uma base agregando os valores numéricos referentes ao conjunto de variaveis
selecionadas para a construcdo do modelo, de modo a assegurar formatos
consistentes de dados e que sejam passiveis de processamento nas proximas
etapas. Primeiramente, com o intuito de estruturar uma Unica variavel dependente
binaria, a ser referenciada como Inadimpléncia, através de um processo de
classificacédo, foram definidas como pertencentes a classe de variaveis dependentes
as seguintes variaveis: Saldo Vencido até 30 dias; Saldo Vencido entre 30 e 60 dias;
Saldo Vencido entre 60 e 90 dias; Saldo Vencido entre 90 e 180 dias; Saldo Vencido
entre 180 e 360 dias; Saldo Vencido superior a 360 dias.

Com base nesse grupo de variaveis, foi definida a subclasse de individuos
considerados adimplentes, ou bons pagadores, como 0S que nao apresentaram
nenhuma ocorréncia de inadimpléncia durante o curso de seus contratos, ou que
apresentaram inadimpléncia inferior a 60 dias, ou seja, com ocorréncias registradas
nas variaveis “Saldo Vencido até 30 dias” e “Saldo Vencido entre 30 e 60 dias”. A
este conjunto de individuos a variavel dependente foi valorada como 1.

Para a definicho da subclasse de individuos considerados como
inadimplentes, ou maus pagadores, foram considerados todos aqueles que
apresentaram ocorréncia de inadimpléncia superior a 60 dias, ou seja, aqueles
individuos que apresentaram ocorréncias nas variaveis “Saldo Vencido entre 60 e 90
dias”, “Saldo Vencido entre 90 e 180 dias”, “Saldo Vencido entre 180 e 360 dias” e
“Saldo Vencido superior a 360 dias”. A este conjunto de individuos a variavel
dependente foi valorada como 0.

Apés essa transformacdo e analise dos dados resultantes, optou-se por
escolher um subconjunto do total de operacdes contratadas junto ao Programa de
Microcrédito da Fomento Parana, que contemplou 2500 operacdes realizadas
durante o periodo de 01 de Janeiro de 2010 até 31 de dezembro de 2014.
Posteriormente esse subconjunto foi dividido em trés bases de dados: a base de
estimacdo, a base de controle de adimplentes e a base de controle de

inadimplentes.
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A base de estimacdo contemplou 1500 operagOes realizadas durante o
periodo de 01 de janeiro 2010 a 31 de dezembro de 2013, sendo que 750 foram
classificados como bons pagadores e 750 classificados como maus pagadores. As
bases de controle de adimplentes e inadimplentes contemplaram operacdes
realizadas durante o periodo de 01 de janeiro de 2014 e 31 de dezembro de 2014,
cada uma contendo 500 adimplentes e 500 inadimplentes respectivamente.

O préximo processo de transformacéo de dados tratou da exclusdo de todos
dados referentes os demais aspectos operacionais que sao levantados junto aos
clientes para a realizacdo da operacéo de financiamento contidos nos registros, de
modo a preservar a identidade dos beneficiarios. Optou-se por utilizar uma amostra
de empreendimentos excluindo-se 0s processos que apresentavam dados ausentes
para as variaveis explicativas selecionadas. Também se optou pela escolha de
operacbes com o cuidado de se evitar outliers, erros de inclusdo de dados e

inconsisténcias.

3.3 TRANSFORMACAO DOS DADOS

A ferramenta computacional estatistica e econométrica utilizado para a
realizacdo da estimacdo do modelo de analise de crédito através da Regressao
Logistica foi o Software Gnu Regression, Econometrics and Time-series Library -
GRETL. Ja o canal de obtencdo das informacdes junto as bases de dados foi o
sistema interno de gestdo da instituicdo referenciado como FomentoNet. Nele esta
contido o conjunto de dados sobre o andamento de todas as operac¢des de crédito
realizadas. O formato de alocacdo € proprietario, porém, € passivel de obter o
conjunto de dados através de buscas junto ao banco de dados cujos resultados
podem ser exportados no formato de arquivo Microsoft EXCEL, que é suportado

pelo GRETL, o que facilitou o processo de transformac¢é&o dos dados.
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3.4 DATA MINING ATRAVES DA APLICACAO DA REGRESSAO LOGISTICA

O primeiro procedimento antes da etapa de estima¢do do modelo através da

aplicacao da Regresséao Logistica é o estudo das estatisticas descritivas acerca das

variaveis de estudo selecionadas de onde o comportamento geral das variaveis

pode ser observado.

TABELA 3 - ESTATISTICAS DESCRITIVAS - PARTE 1

Variaveis Média Mediana Minimo Maximo
Valor total em Recursos 6.975,50 5.450,00 0,00 15.000,00
contratado
Valor em recursos para
Investimento Fixo 6.503,10 5.000,00 0,00 15.000,00
contratado
Valor em recursos para
Capital de Giro 472,38 0,00 0,00 8.346,10
contratado
Prazo Total de 21,67 24,00 3,00 36,00
Financiamento
NUmero de empregados 0,89 1,00 0,00 15,00
Faturamento Anual 85.354,00 60.000,00 0,00 360.000,00
Tempo de Atividade em 54,51 48,13 0.00 415,00
Meses
Soma da Renda dos 4.530,20 3.689,30 724,00 39.584,00
Avalistas
Inadimpléncia 0,50 1,00 0,00 1,00

FONTE: Elaboracgéo prépria
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TABELA 4 - ESTATISTICAS DESCRITIVAS - PARTE 2

Coeficiente de

Variaveis Desvio Padrao . Perc. 5% Perc. 95%
Variacao
Valor total em Recursos 3.871,70 0,56 2.000,00 15.000,00
contratado

Valor em recursos para
Investimento Fixo 4.058,60 0,62 0,00 15.000,00

contratado

Valor em recursos para

Capital de Giro 1.182,20 2,50 0,00 3.000,00
contratado
Prazo Total de 7.01 0,32 10,00 36,00

Financiamento

Nimero de empregados 1,37 1,54 0,00 3,00
Faturamento Anual 78.108,00 0,92 850,00 270.000,00
Tempo de Atividade em 41,74 0,77 14,10 137,64
Meses
Soma da Renda dos 3.098,60 0,68 1.838,60 9.625,70
Avalistas
Inadimpléncia 0,50 1,00 0,00 1,00

FONTE: Elaboracgéo prépria

A partir de entdo, apds a insercédo dos dados no software de processamento,
iniciou-se o processo de identificacdo das variaveis com poder explicativo. Como
apontado, este trabalho utilizou-se da metodologia Forward para a escolha das
variaveis que iriam compor o modelo, utilizando como critério de selecdo os

resultados dos Testes Wald, a 95% de significancia estatistica, e da Matriz de
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Confuséo, para analise dos resultados gerais do modelo. A partir deste processo,
identificaram-se os resultados apresentados na sequéncia.

TABELA 5 - RESULTADOS DA REGRESSAO LOGISTICA APLICADA A CARTEIRA
DE CREDITO DA FOMENTO PARANA

Variaveis Coefmentes Erro Padrao Teste Wald P-Valor
Estimados

Constante 2,30783E+00 3,56E-01 6,482 9,04E-11

Valor em recursos para
Investimento Fixo 2,51213E-04 3,44E-05 7,295 2,98E-13
contratado (VF)

Valor em recursos para
Capital de Giro -6,11073E-04 7,24E-05 -8,441 3,14E-17
contratado (VG)

Prazo Total de

Finanaamento (1) -2,69049E-01 2,26E-02 11,91 1,11E-32
Faturamento Anual (FA) 7,17145E-06 1,03E-06 6,963 3,33E-12
Tempo de Atividade em 9,67025E-03 1,90E-03 5,087 3,65E-07
Meses (TA)
Soma da Renda dos 2,26744E-04 3,17E-05 7,158 8,18E-13

Avalistas (RA)

FONTE: Elaboracéo prépria

A partir dos resultados obtidos podemos escrevé-los em formato de equacéo.
Esta equacdo ao receber os resultados das variaveis arroladas, produz o resultado
Z, que aplicado a equacéo (4) apresentado no item 2.3.2 fornece a probabilidade de

um individuo ser adimplente durante o periodo do contrato de crédito:

Z =12,30783 + 0,000251213 *VF - 0,0006111073 *VG - 0,269049 * PT +
0,00000717145 *FA + 0,00967025 * TA + 0,000226744 * RA (1)
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3.5 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Esta etapa corresponde ao ultimo passo da metodologia KDD, na qual os

resultados sdo numéricos obtidos sdo convertidos em conhecimento util a partir de

sua devida interpretacdo. Com a obtencdo da equacdo (11) resta validar seu

potencial explicativo através da analise de seus coeficientes e dos resultados da

Matriz de Confusao, processos esses que estdo detalhados nos subitens a seguir.

3.5.1 Analise dos Coeficientes

O efeito de cada variavel explicativa sobre os escores da operacdo de

crédito pode ser descrito através da analise dos coeficientes. Na sequéncia segue

uma analise individual de cada um deles a partir dos resultados obtidos:

Valor em recursos para Investimento Fixo contratado (VF): O sinal do
coeficiente foi positivo, o que revela que individuos ou empresas que estejam
interessadas em capital para investimentos fixos possuem mais chances de
serem adimplentes.

Valor em recursos para Capital de Giro contratado (VG): O sinal do
coeficiente é negativo, revelando que, em contraponto aos investimentos fixos,
uma maior quantidade de capital de giro no processo de concessao contribui
negativamente para as perspectivas de adimpléncia. Uma hip6tese para esse
resultado, se analisado em conjunto com os resultados do coeficiente de
investimentos fixos pode apontar que empresas que estejam buscando capital de
giro apresentem indicios de dificuldades de liquidez e geracdo de caixa, e que
empresas que estejam em busca de recursos para investimentos fixos
demonstrem situacéo diferenciada, almejando a estruturacdo de seu negdcio, e
gue isso se reflete nas suas perspectivas de pagamento;

Prazo Total de Financiamento (PT): O sinal negativo do coeficiente aponta que
empréstimos com maiores periodos de amortizacdo apresentam maiores
probabilidade de inadimpléncia. Este é um resultado que deve ter sua analise

aprofundada posteriormente, pois, apesar do fato de que quanto mais tempo
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tiverem os contratos, maior serd a exposi¢cdo ao risco, por outro lado, quanto
maiores 0S prazos para pagamentos, as parcelas dos financiamentos tendem ser
menores.

Faturamento Anual (FA): O sinal positivo deste coeficiente esta em linha com a
literatura e aponta que quanto maior a capacidade de geracdo de vendas da
empresa maior sera sua capacidade de honrar seus compromissos financeiros.
Tempo de Atividade em Meses (TA): Outro resultado que esta em linha com a
literatura diz respeito ao tempo de atividade da empresa. O sinal positivo do
coeficiente representa que quanto mais tempo de existéncia a empresa possuir
maior serd a probabilidade de que ela seja adimplente em um contrato de
concessao de crédito. Uma hipétese basica para este comportamento é o fato de
que, de modo geral, empresa com um maior tempo de existéncia apresenta
maiores chances de ja terem validados seus modelos de negocios, e
consequentemente maiores condicbes de honrar compromissos financeiros
assumidos.

Soma da Renda dos Avalistas (RA): O sinal positivo do coeficiente aponta que,
de modo geral, as chances que os mutuarios sejam adimplentes no curso dos
contratos € maior quando a soma da renda dos avalistas da operacédo € maior. A
hip6tese basica que explica esse resultado é o fato de que, caso a empresa nao
venha a cumprir com suas obrigacdes quanto maior for a renda dos avalistas da
operacédo, maiores serdo as chances da empresa continuar adimplente.

Numero de empregados e Valor total em Recursos contratado: Ambas as
variaveis foram excluidas do modelo final tendo em vista que ndo passaram no

Teste Wald a um nivel de significancia estatistica de 95%.

3.5.2 Resultados da Matriz de Confusao para diferentes bases

O processo de classificagcdo dos clientes estd baseado no resultado

obtido pela equacgédo (11) que possui como termos dependentes, além do termo

constante, um conjunto de variaveis apontados na TABELA 5, a saber: Valor em

recursos para Investimento Fixo contratado (VF), Valor em recursos para Capital de

Giro contratado (VG), Prazo Total de Financiamento (PT), Faturamento Anual (FA),
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Tempo de Atividade em Meses (TA) e Soma da Renda dos Avalistas (RA). Para fins
de exemplificacdo da correta utilizagdo do modelo, tomemos como referéncia um
caso aleatério da base de estimacdo que figurou dentre o subconjunto dos
adimplentes e que, no ato do processo de concessao de crédito, apresentava as

seguintes caracteristicas:

* |nvestimento Fixo contratado (VF): R$ 5.000,00

= Valor em recursos para Capital de Giro contratado (VG): R$ 0,00
» Prazo Total de Financiamento (PT): 18 meses

» Faturamento Anual (FA): R$ 104.880,00

= Tempo de Atividade em Meses (TA): 53,48 meses

» Soma da Renda dos Avalistas (RA): R$ 4.267,85

Ao classificarmos o cliente a partir da metodologia proposta pelo trabalho,
os valores das referidas variaveis devem ser atribuidas em seus campos respectivos

na equacao (11), que passa a ter a seguinte configuracao:

Z =12,30783 + 0,000251213 * 5.000 - 0,0006111073 *0 - 0,269049 * 18 + (12)
0,00000717145 * 104.880 + 0,00967025 * 53,48 + 0,000226744 * 4.267,85

Apés os célculos, esse cliente apresentou o seguinte valor Z:

Z =0,95806646 (13)

O passo seguinte para finalizar a classificacdo do cliente é aplicar o
resultado do valor Z & equacao (4) para obter-se a probabilidade de um individuo ser

adimplente durante o periodo do contrato de crédito.

eZ 60,95806646
(1+e€%)

P(bom) = (1 + 095806646 )

- P(bom) =

— P(bom) = 0,722 (14)

Conforme exposto no trecho final do item 2.3.2, a regra de corte para
determinar essa classificacéo € de P (bom) = 0,5 para clientes com perspectivas de

serem bons pagadores e de P (bom) < 0,5 para os clientes com perspectivas de
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serem maus pagadores. Como nesse caso o0 resultado foi de P (bom) = 0,722 o
cliente foi classificado pelo modelo como adimplente.

Como se trata de um caso passado no qual sabemos o resultado final da
concessao, podemos confrontad-lo com o provavel resultado apontado pelo modelo,
que nesse caso em especifico foi correspondido. Ou seja, se 0 modelo tivesse sido
utilizado como regra de decisdo na ocasido, teria apontado uma provavel situagédo
de adimpléncia, o que de fato ocorreu. Ao realizarmos 0 mesmo processo para todas
as situacdes existentes nas bases de estimacéo e controle, obteremos a Matriz de
Confuséo, na qual todos os resultados previstos e realizados sdo confrontados. A
partir desse conjunto de resultados podemos inferir o0 ajuste do modelo a realidade a
partir de um conjunto de indices obtidos a partir da Matriz de Confuséo.

Nestes termos, abaixo seguem os resultados da capacidade preditiva do
modelo, apresentados através da Matriz de Confuséo para as bases de estimacéo e
de controle.

TABELA 6 - ANALISE DA CAPACIDADE PREDITIVA DO MODELO - BASE DE
ESTIMACAO

Classificagcdo do Modelo

Classificacéo Original Inadimplentes Adimplentes
Inadimplentes 560 189
Adimplentes 167 584

FONTE: Elaboracéo Prépria

= Acuracia (AC) =0,76

» Taxa de Positivos Verdadeiros (TP) =0,78
» Taxa de Negativos Verdadeiros (TN) = 0,75
» Taxa de Falsos Positivos (FP) = 0,25

» Taxa de Falsos Negativos (FN) = 0,22

A base de estimacdo (que, conforme exposto, contemplou 1500
operacdes do Programa de Microcrédito do Fomento Parana realizadas durante o
periodo de 01 de janeiro 2010 a 31 de dezembro de 2013, dentre as quais 750 foram
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classificadas como adimplentes e 750 classificados como inadimplentes) teve seu

comportamento corretamente previsto pelo modelo com um grau de Acuracia na

ordem de 76%. Ainda, caso o modelo tivesse sido utilizado na ocasiao, teria errado

22% das vezes em prever corretos casos de adimpléncia e 25% nos casos de

corretas inadimpléncias.

As bases de controle de adimplentes e inadimplentes (que contemplou

operacoes realizadas durante o periodo de 01 de janeiro de 2014 e 31 de dezembro

de 2014, cada uma contendo 500 adimplentes e 500 inadimplentes respectivamente)

também tiveram seus resultados confrontados com as previsées realizadas pelo

modelo, restando os seguintes resultados:

TABELA 7 - ANALISE DA CAPACIDADE PREDITIVA DO MODELO - BASE DE

CONTROLE DE ADIMPLENTES

Classificacdo do Modelo

Classifica¢&o Original Inadimplentes Adimplentes
Inadimplentes 0 0
Adimplentes 148 352

FONTE: Elaboracg&o Propria

» Acurécia (AC) = 0,70

» Taxa de Positivos Verdadeiros (TP) = 0,70
» Taxa de Negativos Verdadeiros (TN) = N/A
» Taxa de Falsos Positivos (FP) = N/A

» Taxa de Falsos Negativos (FN) =0,30

TABELA 8 - ANALISE DA CAPACIDADE PREDITIVA DO MODELO - BASE DE

CONTROLE DE INADIMPLENTES

Classificacdo do Modelo

Classificac&o Original Inadimplentes Adimplentes
Inadimplentes 410 90
Adimplentes 0 0

FONTE: Elaboracéo Propria
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= Acuracia (AC) =0,82

» Taxa de Positivos Verdadeiros (TP) = N/A

» Taxa de Negativos Verdadeiros (TN) = 0,82
» Taxa de Falsos Positivos (FP) = 0,18

» Taxa de Falsos Negativos (FN) = N/A

Em linha com os resultados obtidos nas bases de estimacdo, observa-se
gque a Acuracia para as bases de controle de adimplentes e inadimplentes
apresentou graus de acerto na ordem de 70% e 82%, respectivamente. Esses
resultados evidenciam uma caracteristica muito positiva do modelo, revelando que o

mesmo, ha maior parte das vezes, estara certo ao identificar os maus pagadores.
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4 CONCLUSAO

Sem a intencdo de esgotar completamente as possibilidades da abordagem
apresentada, este trabalho teve como objetivo estimar um modelo estatistico basico
de analise e suporte a decisdo de crédito a instituicdo financeira de desenvolvimento
Fomento Parana, com foco na utilizacdo de varidveis regressoras cujos valores
posteriormente pudessem ser obtidos junto as demais bases de dados
administrativas do Governo do Estado do Parana. Através da aplicacdo de técnicas
de Data Mining junto as bases de dados historica de operacdes de Microcrédito da
Fomento Parand, com particular énfase na Regressdo Logistica, extrairam-se
padrées de comportamento a respeito de clientes adimplentes e dos que
apresentaram inadimpléncia no curso das operacfes, chegando-se a um modelo
estatistico com Acuracia preditiva de até 76%, apresentada nas bases de estimacao
e de até 82%, apresentada nas bases de controle, e que cumpriu com o propdsito de
contemplar variaveis regressoras cujos valores pudessem ser acessados nas bases
de dados administrativas do Governo do Estado do Parana.

Como explicitado, a apresentacdo de um modelo desta natureza né&o
consiste em um esforgo finalizado e sim o primeiro passo de uma iniciativa que visa
dar visibilidade as possibilidades que se abrem com a utilizacdo deste tipo de
ferramental. Através de sua utilizacdo € possivel a busca prévia de mutuarios
qualificados através do acesso as variaveis das bases de dados do Governo do
Estado do Parand, permitindo que instituicao identifique potenciais mutuarios ao
crédito antes mesmo de ser acionada, fato que pode alterar de modo radical o
modelo atual da politica publica de financiamento, tornando-a mais eficaz e eficiente,
e, em ultima analise, potencializando as a¢bes do Governo do Estado que podera,
por exemplo, monitorar o comportamento de setores estratégicos e buscar
influenciar suas rotas de crescimento das economias regionais de maneira muito
mais dindmica. Unem-se, portanto, através dessa abordagem a tecnologia da
informacéo e as técnicas de Data Mining a servico do desenvolvimento econdémico
do Estado.

Ainda, os resultados obtidos apontam para um grande potencial de avancgos
no processo de Andlise de Crédito da Fomento Parana no que diz respeito a

utilizacdo conjunta do ferramental do Data Mining, e dos dados de posse do
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Governo do Estado do Parand. A expansdo desse tipo de abordagem a demais
linhas de ag&o da institui¢cdo, tais como financiamentos com valores superiores aos
do microcrédito, por exemplo, sdo extensdes naturais deste trabalho. Também o
processo acompanhamento das operacdes (pos-crédito) pode ser alvo de avancgo
uma vez que pode ser monitorado o nivel de atividade das empresas com contratos
vigentes, podendo-se sofisticar muito o processo de previsao de inadimpléncia com
base no nivel de faturamento corrente das empresas por exemplo.

N&o foi alvo deste trabalho debater a fundo o compliance que rege o acesso
as informagdes contidas nas bases de dados administrativas do Governo do Estado
do Parand, mas sem duvidas, existe todo um conjunto de regras de sigilo que devem
ser devidamente atendidas para a utilizacdo dessas informac¢Bes, mas que ndo se
demonstram como um obstaculo definitivo para aplicacdo desta abordagem.
Ressalta-se que existem exemplos de iniciativas semelhantes em operagdo em
instituicbes de natureza similar em pelo menos trés Estados da Federacéo, a saber:
no Banco de Desenvolvimento de Minas Gerais — BDMG sediado no Estado de
Minas Gerais e que foi pioneiro no Brasil neste tipo de abordagem, na Agéncia de
Fomento de Sdo Paulo — DesenvolveSP no Estado de Sdo Paulo e na Agéncia de
Fomento de Goébias — Goids Fomento no Estado de Goias. Essas iniciativas se
encontram em diferentes niveis de desenvolvimento, mas todas apresentam sinais
favoraveis apds sua implantacdo, sendo que ha relatos de demais instituicoes
seguindo a mesma direcdo, restando a Fomento Parana a facilidade de trilhar um
caminho previamente validado por demais instituicbes congéneres.

Dentre os demais pontos positivos oriundos da aplicacdo desta abordagem
podem ser citados: ganhos de agilidade no processo de determinacdo de crédito; a
padronizacdo das decisdes uma vez que a utilizacdo de parametros matematicos
para a tomada de decisdo diminui 0 espaco das decisfes qualitativas e com base
critérios mal especificados; avancos na gestao de risco das operacfes que passam
a ser pautadas por parametros gquantitativos de facil ajuste de acordo com a
evolucdo dos niveis de inadimpléncia; otimizacdo dos esforcos de venda uma vez
que poderdo ser determinados previamente os clientes que possuem meérito de
credito nos diversos municipios e regides do estado; elaboracdo de acbes

especificas em setores da economia regional etc.
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O modelo apresentado no trabalho corresponde a uma verséao inicial, que
pode ser mais elaborada com a introdugcéo de dados de demais bases tais como as
do Banco Central - SISBACEN, as do SERASA Experian, as do Servico Federal de
Processamento de Dados - SERPRO e demais outras que guardam potencial de
melhorar consideravelmente os resultados obtidos. Ainda, o avanc¢o na estruturacao
de dados oriundos de demais 6rgdos do Governo do Estado demonstra-se como
uma possibilidade, uma vez que a continuidade dos esforcos institucionais junto aos
orgaos pode revelar a posse de ainda mais dados que podem vir a se demonstrar
sensiveis ao processo de analise de crédito. Ainda, o modelo apresentado ndo tem a
pretenséo de consistir em uma ferramenta definitiva no processo de concesséo de
crédito, mas sim de suporte a decisdo por parte dos Analistas de Crédito da
instituicao.

Finalizando, espera-se que os resultados apontados pelo trabalho inspirem
acOes dessa natureza junto a instituicdo Fomento Parand a fim de proporcionar
ganhos de eficiéncia que em ultima analise sdo ganhos publicos, sociais, na qual a
dindmica do desenvolvimento econdémico sai favorecida. O crédito ndo é o fator
exclusivo determinante do sucesso econdmico das regides, mas uma vez colocado a
disposicéo da sociedade com a motivacdo correta e guiado pela busca do ganho

social, possui indubitavelmente um potencial transformador a favor de todos.
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ANEXO | = ESTRUTURA ADMINISTRATIVA DO GOVERNO DO ESTADO DO

PARANA

A atual estrutura do Governo do Estado do Parana contempla as seguintes

instituicoes:

a)

b)

Chefia do Poder Executivo:
Governadoria;

Vice Governadoria;

Secretarias de Estado:

Secretaria de Administracao e Previdéncia;
Secretaria de Agricultura e Abastecimento;

Casa Civil;

Secretaria de Comunicacéo Social;

Secretaria da Cultura;

Secretaria do Desenvolvimento Urbano;

Secretaria da Educacéao;

Secretaria de Esporte e Turismo;

Secretaria da Fazenda;

Secretaria da Infraestrutura e Logistica;

Secretaria de Ciéncia, Tecnologia e Ensino Superior;
Secretaria de Justica;

Secretaria da Cidadania e Direitos Humanos;
Secretaria de Meio Ambiente e Recursos Hidricos;
Secretaria de Planejamento e Coordenacao Geral,
Secretaria de Seguranca Publica e Administracdo Penitenciaria;
Secretaria do Trabalho e Desenvolvimento Social;
Secretaria da Saude;

Departamentos de Assessoramento:
Chefia de Gabinete;
Assessoria de Assuntos Estratégicos;
Cerimonial,
Assessoria de Relagdes Internacionais;
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d)

Orgéos de apoio técnico:
Casa Militar;
Procuradoria Geral do Estado;

Controladoria Geral do Estado;

Orgdos de controle do Estado através da Administracdo Indireta na
gualidade de Autarquias:

Administracdo dos Portos d Paranagua e Antonina — APPA,

Agéncia de Defesa Agropecuéria do Parana — ADAPAR,;

Centro Cultural Teatro Guaira — CCTG;

Centro Paranaense de Referéncia em Agroecologia — CPRA,;
Coordenacédo da Regidao Metropolitana de Curitiba — COMEC,;
Departamento de Estradas de Rodagem — DER;

Departamento de Imprensa Oficial do Estado — DIOE;

Departamento de Transito do Parand — DETRAN;

Escola de Musica e Belas Artes do Parand — EMBAP;

Faculdade de Artes do Parana — FAP;

Faculdade de Ciéncias e Letras de Campo Mourdo — FECILCAM,;
Faculdade Estadual de Ciéncias Econdmicas de Apucarana — FECEA,
Faculdade Estadual de Educacdo, Ciéncia e Letras de Paranavai —
FAFIPA;

Faculdade Estadual de Filosofia, Ciéncias e Letras de Unido da Vitoria —
FAFIUV;

Faculdade Estadual de Filosofia, Ciéncias e Letras de Paranagua —
FAFIPAR;

Instituto Agrondmico do Parana — IAPAR;

Instituto das Aguas do Parana - AGUAS PARANA;

Instituto Ambiental do Parana — IAP;

Instituto de Pesos e Medidas do Parana — IPEM;

Instituto de Terras, Cartografia e Geociéncia — ITCG;

Instituto Paranaense de Assisténcia Técnica e Extensdo Rural -
EMATER,;
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f)

Instituto Paranaense de Desenvolvimento Economico e Social -
IPARDES,;

Junta Comercial do Parana — JUCEPAR,;

Parana Esporte;

Parana Turismo — PRTUR;

Radio e Televisdo Educativa do Paranad — RTVE;
Universidade Estadual de Londrina — UEL;

Universidade Estadual de Maringa — UEM,;

Universidade Estadual de Ponta Grossa — UEPG;
Universidade Estadual do Centro-Oeste — UNICENTRO;
Universidade Estadual do Norte do Parana — UENP;

Universidade Estadual do Oeste do Parana — UNIOESTE;

Orgdos de controle do Estado através da Administracdo Indireta na

qualidade de Empresas Publicas:

Empresa Paranaense de Classificacdo de Produtos — CLASPAR;

Instituto de Tecnologia do Parana — TECPAR,;

g) Orgdos de controle do Estado através da Administracdo Indireta na

qualidade de Sociedades de Economia Mista:

Agéncia de Fomento do Parana S/A — FOMENTO PARANA;
Ambiental Paran& Florestas S/A;

Banco de Desenvolvimento do Parana S/A - BADEP
Centrais de Abastecimento do Paran&a S/A - CEASA/PR
Centro de Convencdes de Curitiba S/A

Companhia de Desenvolvimento Agropecuario do Parana - CODAPAR
Companhia de Habitacdo do Parana - COHAPAR
Companhia de Informética do Parana - CELEPAR
Companhia de Saneamento do Parana - SANEPAR
Companhia Paranaense de Energia - COPEL

Companhia Paranaense de Gas - COMPAGAS

Estrada de Ferro Parana Oeste S/A - FERROESTE
Minerais do Parana S/A — MINEROPAR

h) Representac¢des do Estado:
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)

Banco Regional de Desenvolvimento do Extremo Sul - BRDE
Instituto de Comeércio Exterior do Parana — CEXPAR

Servi¢o Social Autbnomo:
Ecoparana
Parana Tecnologia
Paranacidade
Paranaprevidéncia

Paranaeducacao
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